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Zakladni pojmy

Data mining ([dejta majnyn], angl. dolovani z dat Ci vytézovani dat) je
analyticka metodologie ziskavani netrivialnich skrytych a potencialne
uzite€nych informaci z dat. Nékdy se chape jako analyticka soucdast
dobyvani znalosti z databazi (knowledge discovery in databases, KDD),
jindy se tato dv& oznadeni chapou jako souznacénda. Casto dochéazi také
K prekryvu s terminem data science, ktery byva obvykle chapan v Sirsi
mire nez data mining.

Data mining se pouziva v komercCni sféfe (napfiklad v marketingu pfi
rozhodovani, které klienty oslovit dopisem s nabidkou produktu), ve
védeckém vyzkumu (napriklad pfi analyze genetické informace)
a v jinych oblastech (napfiklad prfi monitorovani aktivit na internetu
s cilem odhalit €innost potencialnich Skudcu a terorista).
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Metodologie data miningu

Protoze data mining zahrnuje velkou Sifku metod a zpusobu prace, je
obtizné podat jednoznacny navod k postupu. Presto behem 90. let
vykrystalizovaly dvé obecneé metodologie, které alespon v hrubych
rysech popisuji jednotlivé kroky: metodologie SEMMA, za niz stoji firma
SAS, a CRISP-DM, vyvinuta konsorciem firem, mezi néz patfil druhy
hlavni hrac na trhu, SPSS.

Spole¢nou podstatou vSech metodologii je naslednost nékolika kroku:
. Obchodni/prakticky — formulace ulohy a porozumeéni problému. Ani

automaticke vyhledavani znalosti nelze provadét zcela naslepo.

. Datovy — vyhledani a priprava dat pro analyzu. Statistické algoritmy
vetsinou potrebuji data pfipravena v urcCité podobe, a proto neni
mozne pouzit primo surovych dat z obchodnich databazi.
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. Analyticky — hledani informace v datech, vytvareni statistickych modelu
a podobné. Vyuzivaji se nejruznéjsi metody od jednoduchych tabelaci
a vizualizaci az po sofistikované pristupy jako je genetické
programovani nebo simulované Zzihani. Asi nejCastéji pouzivanymi
metodami vsak jsou logisticka regrese s automatickym vyberem
promennych, rozhodovaci stromy a neuronove sité. Vystup této faze
byva dvoji: Jednak obecnéjSi znalosti (napf. ze svobodni Klienti
nejCastéji nakupuji pozdé vecler, zatimco zenati po obédé), jednak
matematické modely (napr. postup, jak vytipovat potencialniho klienta
pro dany produkt, napr. terminovany vklad).

. Aplikacni — zjiStené poznatky a modely je tfeba uvést do praxe,
napriklad spustenim reklamni kampané nebo reorganizaci webovych
stranek.

. Kontrolni — je tfeba zajistit zpétnou vazbu (jak efektivni byla obchodni
akce) a v pfipadé dlouhodobé nasazovanych modell i kontrolovat, zda
model pfiliS nezestarl a zachovava si svoji efektivitu.
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Potencialni nebezpeci data miningu

Protoze komercni data mining predstavuje casto masivni a inteligentni
zpracovani osobnich udaju, vznikaji Casto obavy ze zneuziti téchto informaci.

Kromé obvyklych negativ spojenych se shromazdovanim osobnich udaju, jako
je zamérny i nezamérny unik dat a jejich vyuziti k riznym necestnym aktivitam
od spamu az po vydirani, teoreticky hrozi i rizna zneuziti statistickych technik.
Zda se vsak, ze toto nebezpeci je — alespon v soucasném stavu data miningu —
nepatrné. | kdyby se nahodou zlocinci dostali k vyuzitelnym osobnim datdm,
pravdépodobné by jim pouziti sofistikovanych statistickych metod prilis
nepomohlo, uz proto, ze by jim chybéla databaze ,pozitivnich prikladd®
uspésnych zloc€inu, na niz by mohli své modely postavit.

Za vetsi potencialni nebezpeci Ize povazovat technologie, k jejichz vzniku data
mining pfispiva v akademické sféfe. Napfiklad dekédovani genomu muze byt
pouzito kK nehumannim selekcim osob podobnym eugenice, ale postavenym na
védeckéem zaklade. Anebo pokrocCilé metody identifikace osob mohou byt spolu
s kamerovymi systémy pouzivany ke Spehovani pohybu ob¢anu.
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Souvisejici pojmy

Machine learning (strojové uceni) — Cast procesu modelovani
zpracovani dat, ktera se zabyva technikami a algoritmy umoznu-
jicimi systemu ,ucit se".

Data science — termin obdobny data miningu, neni zcela presne
ukotven, nahrazuje nekterée starsi pojmy (business analytics).

Uméla inteligence — schopnost stroju vykazovat inteligentni
chovani; v soucasne dobe buzzword, tento termin je (nepravem)
spojovan predevsim s celou radou aplikaci hlubokych
neuronovych siti.

Business Inteligence — proces analyzovani a reportovani
historickych dat.
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Pouzivané techniky data miningu

. rozhodovaci stromy

. asociacni pravidla

. nheuronove sité

. regresni analyza

. shlukova analyza (pro marketingovou segmentaci)

Probléemy

Ze spravnych dat, pouzijeme-li spravny zpusob dobyvani, dostaneme spravné
vysledky. Proto by dobyvani dat mélo byt zalozeno na spravnych datech.
Nicmeéné protoze se pouzivaji statisticke metody, tak vysledky jsou tzv. statisticky
spravne, tj. s velmi malou pravdépodobnosti odvodime chybné vysledky (faleSne
pozitivni).

Dobyvani typicky neodhali vSechny souvislosti schované v datech.

| z nesmysinych dat, napriklad Spatne pripravenych anebo nahodnych dat,
dostaneme nejaké vysledky. Je mozné dostat i vysledky, co vypadaji smysluping,
ale jsou smeti dovnitf, smeti ven (angl. Garbage In, Garbage Out — GIGO).
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Pojem ,,dolovani dat*

Data Mining (neboli dolovani dat) je proces hledani informaci a znalosti
ve velkem objemu dat. Jedna se o nastroj pouzivany v ramci Business
Intelligence (oblast analyzy dat slouzici jako podklady pro manazerské
rozhodovani). Pro data mining se vyuzivaji technologie rozpoznavani
vzoru, statistické a matematické metody.

Definice Data Miningu

Data Mining je proces vybeéru, prohledavani a modelovani ve velkych
objemech dat, slouzici k odhaleni dfive neznamych vztaht mezi daty za
ucelem ziskani obchodni vyhody. (Fayyad 2010)

Jinak: Dolovani dat je hledanim skrytych souvislosti, procesem vyberu,
prohledavani a modelovani ve velkych objemech dat. Slouzi k odhaleni
dfive neznamych vztahu mezi daty.
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Metody dolovani dat
Dnes uzivanymi metodami dolovani dat jsou napriklad:

* regresni metody (linearni regresni analyza, nelinearni regresni
analyza, neuronove sité)

klasifikace (diskriminaCcni analyza, logisticka regresni analyza,
rozhodovaci stromy, neuronove sité),

segmentace — shlukovani (shlukova analyza, genetické algoritmy,
neuronové shlukovani — Kohonenovy mapy)

analyza vztahu (asociaCni algoritmus pro odvozovani pravidel typu
Jif X then Y®)

predikce v Casovych radach (Boxova-Jenkinsonova metoda, neuro-
nove sité, autoregresni modely, ARIMA)

detekce odchylek
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Modely dolovani dat

Deskriptivni model — popisuje nalezené vzory a vztahy v datech, kterée
mohou ovlivnit rozhodovani, napr. analyza prodeje zbozi v supermar-
ketu, na jejimz zaklade je pak umisteno zbozi v regalech.

Prediktivhi model — umoznuje predvidat budouci hodnoty atributt na
zakladé nalezenych vzoru v datech, napf. analyza zakazniku, u kterych
je vysoka pravdepodobnost, ze budou reagovat na pisemnou reklamni
nabidku apod.

Co je overfitting (preuceni) modelu ?
Cim je zpGsobeno a jak mu zabranit ?

1 PreucCeni modelu u data miningu

1 Nauceny model je priliS svazan s trenovacimi daty

1 Presnost modelu je vysoka na trénovacich datech, ale nizka na novych
datech
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Jak zabranit preuc¢eni modelu ?

1. Rozdéleni trénovacich dat (ucCeni — test)

2. Rozhodovaci stromy — prorezavani, mensi hloubka stromu
1. Nékteré algoritmy ukoncCi v€as generovani stromu (prepruning)
2. VétSina nejdrive vygeneruje strom a pak ho orfeze (postpruning)

3. Prorezavani zvysuje chybu na ucCici mnozine, ale doufame, ze na
realnych datech chybu zmensi
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Dobyvani znalosti (predevsim z databazi)

Dobyvani znalosti (KDD, Knowledge Discovery in Databases).
Tento pojem definujeme jako proces netrivialniho objevovani
implicitnich, dopredu neznamych a potencialne pouzitelnych
znalosti v datech. Podle této definice se nekteri jedinci mohou
mylné domnivat, Zze KDD je synonymum pro ,data mining“, ovSem
neni tomu tak.

Data mining je pouze jednim krokem z celkoveho procesu
dobyvani znalosti z databazi, a to proces vyhledavani pozado-
vanych dat a jejich poskytovani uzivateli/procesu k dalsimu vyuziti.
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Definice KDD

Knowledge Discovery In Databases (KDD) je proces netrivialniho
objevovani implicitnich, dopredu neznamych a potencialne
pouzitelnych znalosti v datech. (Fayyad 2010)

Oba pojmy (data mining a KDD) tedy viceméne znamenaji totéz,
u KDD je povazovana jako dulezita i samotna pfiprava dat.

Dolovani dat je uzce spojeno s pojmem datovy sklad. Pro dolovani je

dulezita kvalita vstupnich dat; datové sklady obvykle obsahuji data,
ktera jsou uz v urcité mire predzpracovana a ocistena od chyb.

Pri analyze pomoci dolovani dat Casto neni dopredu znamo, zda budou
ziskany pouzitelné vysledky.

Rovnéz interpretace ziskanych vysledkl je povazovana za
nejnarocnejsi fazi dobyvani znalosti.
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Procesy KDD

Na rozdil od prostého vyuziti statistickych metod a metod
strojového uceni se v procesu KDD klade duraz na pripravu dat
pro analyzu a interpretaci. Nejprve byl vytvoren tzv. technologicky
pohled na proces dobyvani znalosti a poté diky Ananda a kol. byl
v roce 1996 vytvoren tzv. manazersky proces dobyvani znalosti,
ktery se nyni pouziva ve vétsiné pfipadu.

Technologicky proces KDD

1. Selekce: Priprava z dat, ulozenych v datovem skladu Ci
tabulkach informacniho systéemu, vede k vytvoreni jedné
tabulky, ktera obsahuje relevantni udaje o sledovanych
objektech.
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2. Predzpracovani: Dochazi k odstranéni odlehlych hodnot,
vycisteni datovych chyb a vypoctu odvozenych hodnot. Tato
cast procesu dobyvani znalosti z databazi muze byt vysoce
vypocetne narocna.

3. Transformace: Dochazi k diskretizaci spojitych veliCin,
napriklad pro metody pracujici s entropii jednotlivych atributu.

4. Data mining: Zde se pouzivaji vybrane analyticke metody pro
nalezeni souvislosti v datech. Jedna se o vypocCetne a pame-
tove nejnarocnejsi cast celého procesu. Behem procesu se
vyuzivaji metody ruznych druht v zavislosti na predchozich
vysledcich analytickych metod.

5. Interpretace: Zpracovavano je velké mnozstvi vysledku

jednotlivych metod. Nektere vysledky lze primo interpretovat,
jiné se musi upravit do podoby srozumitelneé pro uzivatele.
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Manazersky proces KDD

VsSe zacina realnym problemem. Cilem procesu KDD je ziskat co
nejvice relevantnich reseni daneho problemu.

1. Resitelsky tym: Expert na feSenou tématiku, expert na data
a expert na metody dobyvani znalosti z databazi.

2. Specifikace problemu: Mame urCity problem, ktery se tyka
urcité skupiny lidi s urcCitymi potrebami. Musime specifikovat
ur€ité polozky €i si rozdélit zakazniky do ruznych skupin A a B.

3.Ziskani dat: Posouzeni vsech dostupnych dat, zda jsou

relevantni k danemu probléemu. Nemusi se pracovat jen
S nejnovejsimi daty, ale take s daty dele archivovanymi.

4.Vybér metod: Existuje nékolik typu metod dolovani dat. Pri
kazdeé analyze jsou potrebne jiné metody. Pokazde se pracuje
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S jinym mnozstvim metod, které se kombinuji Ci nahrazuji
jinymi. Mezi pouzivané typy metod patri: klasifikacni metody,
klasicke metody exploracni analyzy dat, rozhodovaci stromy,
geneticke algoritmy, Bayesovske site, neuronove site atd...

5. Predzpracovani dat: Priprava dat do formy vyzadované pro
aplikaci vybranych metod.

6. Data mining: Aplikace vybranych metod pro hledani vztahu
mezi daty. Vzdy zavisi na jednotlivych predchozich vysledcich
a podle nich se aplikuji ruzné metody.

/. Interpretace: Aplikovanim rdznych metod ziskame znacéné
mnozstvi vysledkd. Nékteré vysledky mohou byt jiz znamé Ci
nepodstatné, jiné se daji okamzite aplikovat. Jednotlivé
vysledky jsou Casto usporadany do analyticke zpravy (neni to
vsak podminkou).
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Ulohy KDD

1. Klasifikace/predikce: Cilem je nalézt znalosti potrebné pro
klasifikaci novych pfipadu. Ziskané znalosti museji co nejvice
odpovidat danému konceptu. U predikce hraje dulezitou roli
cas (ze starsich hodnost se odhaduje budouci vyvoj — napr.
predpoved pocasi Ci pohyb akcii).

2. Deskripce: Cilem je najit dominantni strukturu nebo vazby,
které jsou skryty v datech. Jsou pozadovany pouze
srozumitelné znalosti. Je dana prednost mensimu mnozstvi
mene presnych znalosti.

3. Hledani nuggetl: Pozadujeme nové zajimavé znalosti, které
nemusi pokryt dany koncept.
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Uziti KDD

Velmi ¢asto se KDD vyuziva v bankovnictvi. Pracuje se s ruznymi
kriterii, jako je pohlavi, zaméstnanost, prijem, pravidelnost plateb
atd. KDD banky vyuzivaji take pro zvysSovani bezpecnosti
platebnich a kreditnich karet, kdy jsou monitorovany cinnosti

uzivatell a kazdé "vyboceni z normalu" banka ovéfuje. DalSi
vyuziti KDD je v boji proti "prani Spinavych penez".

Idealni oblasti je ovSem internetove prostredi, které ma obrovskou
datovou kapacitu. Na internetu bézi mnoho projektu, které se
snazi zvysit kvalitu ve vyhledavani (Web Mining, Web Content
Mining a Web Usage Mining). Velkou roli hraje KDD take
pri premene internetu na sémanticky web.
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Software pro KDD
V literature se oznaCuje Decission Support System (DSS).

Nejznamejsimi softwarovymi produkty v této oblasti jsou Enterprise
Miner (od firmy SAS) a Clementine (firma SPSS). Existuji i nekomercni

produkty jako Weka, Orange, Tanagra atd.

V Ceské republice se systemy DSS zabyva napriklad firma Adastra
nebo projekt Lisp-Miner (VSE Praha).
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Ulohy dobyvani znalosti
Hrubsi Clenéni (Klosgen, Zytkow, 1997):

e klasifikace / predikce: cilem je nalézt znalosti pouzitelné pro klasifikaci
novych prfipadu
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e deskripce: cilem je nalézt dominantni strukturu nebo vazby

Konrept
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2. Dobyvani znalosti z databazi

e hledani ,nuggetu”: cilem je nalézt dilCi pfekvapivé znalosti

Koncept
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D ol

e deskripce dat a jejich sumarizace

e segmentace dat

e deskripce konceptu

e klasifikace konceptu

e predikce vyvoje dat a znalosti

e analyza zavislosti v datech, prip. ve znalostech
e detekce odchylek v datech a znalostech
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Metodologie dolovani dat

Cilem metodologii je poskytnout uzivatelim jednotny ramec pro feSeni
ruznych uloh z oblasti dobyvani znalosti. Tyto metodologie umoziuji
sdilet a prenaset zkuSenosti z uspésnych projektu.

NejpouzivanegjSi metodologie jsou: SEMMA (SAS), 5A (SPSS) a CRISP-DM.

CRISP-DM

CRISP (CRoss Industry Standard Proces for Data Mining) je souhrnna

metodologie dobyvani znalosti z databazi, umoznuje provadet rozsahlé

projekty dobyvani rychleji, efektivnéji a méné nakladné prostfednictvim

osvédcenych postupu.

Zakladni etapy procesu dobyvani dat jsou:

 Co reSit (Business understanding) — porozuméni problematice,
formulovani ulohy

» Kde vzit data (Data understanding)
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2. Dobyvani znalosti z databazi

 Jak data pripravit (Data preparation)

 Jak data analyzovat (Data modelling)

* Co jsme zjistili (Evaluation) — porozuméni vysledkum
« Jak vysledky vyuzit (Deployment)

SEMMA

Podle metodologie SEMMA spociva proces dobyvani v téchto krocich:
« Sample — vybirani vhodnych objektu

» Explore — vizualni explorace a redukce dat

» Modify — seskupovani objektu a hodnot atributu, datoveé transformace
* Model — analyza dat

» Assess — porovnani modelu a interpretace
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S5A

» Assess — posouzeni potreb projektu

* Access — shromazdeni potrebnych dat

* Analyze — provedeni analyz

» Act — premeéena znalosti na akCni znalosti

» Automate — prevedeni vysledkl analyzy do praxe

© Vaclav Matousek
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Aplikacni oblasti dobyvani znalosti

e segmentace a klasifikace klientu banky (napf. rozpoznani problémovych
nebo naopak vysoce bonitnich klient)

e predikce vyvoje kursu akcii
o predikce spotreby elektrické energie
e analyza pricCin poruch v telekomunikacnich sitich

e analyza duvodu zmény poskytovatele néjakych sluzeb (internet, mobilni
telefony)

e segmentace a klasifikace klientu pojistovny
e rozbor databaze pacientl v nemocnici

e analyza nakupniho koSiku (Market Basket Analysis)
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Pr.: Analyza nakupniho kosiku: pohled na data
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Pr.: Analyza nakupniho kosiku: deskripce
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Pr.. Analyza nakupniho kosiku: klasifikace
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Standardy pro zapis modellu dolovani dat

Predictive Modeling Markup Language

Standard na bazi XML vyvinuty v Data Mining Group (www.dmg.org),
ktery slouzi pro popis dat, datovych transformaci a vytvorenych
modelu dat.

Zakladni casti PMML dokumentu:

e Header

e Data Dictionary

e Data Transformations

e Model
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PMML.: A markup language for data mining
Last Updated: 2022-11-28

Predictive Model Markup Language (PMML) is a markup language for data mining.
Based on XML, PMML provides a standard that enables data mining models to be
shared between the applications of different vendors. It provides a vendor-independent
method of defining models. With PMML, you can exchange models between different
applications.

For more information about PMML, visit Data Mining Group.

. Intelligent Miner conformance with PMML
Intelligent Miner® supports PMML up to version 3.2. The term PMML refers to
PMML V3.2 and previous versions of PMML unless otherwise specified.

. PMML consumer conformance clause
Intelligent Miner provides an SQL interface that enables the application of PMML
models to data.

. Sources of PMML models
Intelligent Miner applies PMML models to data tables in Db2 databases. In the Db2
databases, the PMML models are stored as binary large objects (BLOBS).
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Predictive Model Markup Language (PMML) is an XML-based language
that provides a standardized way to represent and share predictive models between
different applications, systems, and platforms. Developed by the Data Mining Group
(DMG), PMML aims to facilitate the interoperability and deployment of predictive models,
making it easier for data scientists, statisticians, and developers to collaborate and
integrate their work into various applications and processes.

PMML supports a wide range of predictive modeling techniques, including but not limited to:

1. Regression models: Linear regression, logistic regression, and generalized linear
models.

2. Decision trees: Classification and regression trees, as well as ensemble methods
like random forests and gradient boosting machines.

3. Neural networks: Multilayer perceptron and radial basis function networks.

4. Clustering models: k-means, hierarchical clustering, and DBSCAN.

5. Association rules: Apriori and Eclat algorithms for discovering frequent itemsets and
association rules.

6. Text mining models: Text classification and sentiment analysis techniques.

7. Time series models: ARIMA, Exponential Smoothing State Space Model (ETS), and
GARCH.
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The main advantages of using PMML include:

1. Standardization: PMML provides a common language and format for representing
predictive models, making it easier to share and exchange models between different

tools and platforms.

2.Faster deployment: With PMML, data scientists can develop models using their
preferred tools and programming languages, and then easily export those models in
a standardized format. This can reduce the time and effort required to deploy
models into production systems, as developers can directly import and use the
PMML models without needing to re-implement or translate them.

3. Interoperability: PMML enables the integration of predictive models with various data
processing and analytics platforms, such as databases, data warehouses, and big
data ecosystems (e.g., Hadoop and Spark).

4.Reduced development effort: By leveraging PMML, developers can focus on
integrating predictive models into applications and processes, rather than spending
time and resources on model implementation and translation.
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Despite its advantages, there are some limitations to using PMML.:

1. Limited support for some advanced models: PMML may not fully support all the
features and capabilities of some advanced modeling techniques, like deep learning
and custom algorithms.

2.Evolving standard: As new modeling techniques and technologies emerge, the
PMML standard needs to be updated and extended, which can lead to compatibility
issues between different versions of the standard.

In summary, Predictive Model Markup Language (PMML) is an XML-based language
that provides a standardized way to represent and share predictive models between
different applications, systems, and platforms. PMML facilitates the interoperability and
deployment of predictive models, making it easier for data scientists, statisticians, and
developers to collaborate and integrate their work into various applications and
processes. While PMML offers several advantages, there are also some limitations to
consider when using the standard.
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Example PMML Regression model

<PMML version="4.2" xsi:schemalocation="http://www.dmg.org/PMML-4 2 http://www.dmg.org/v4-2-1/pmml-4-2.xsd"
xmlns:xsi="http://www.w3.0rg/2001/XMLSchema-instance" xmlns="http://www.dmg.org/PMML-4 2">

<Header copyright="JBoss"/>

<DataDictionary numberOfFields="5">

<DataField dataType="double"
<DataField dataType="double"
<DataField dataType="string"
<Value value="x"/>
<Value value="y"/>
</DataField>
<DataField dataType="double"
<DataField dataType="double"
</DataDictionary>

<RegressionModel algorithmName="linearRegression"

name="f1d1"
name="£f1d2"
name="£f1d3"
name="f1d4"
name="f1d5"

optype="continuous"/>
optype="continuous"/>
optype="categorical">

optype="continuous"/>
optype="continuous"/>

normalizationMethod="1logit" targetFieldName="f1d4">

<MiningSchema>
<MiningField name="£f1d1"/>
<MiningField name="£f1d2"/>
<MiningField name="f1d3"/>

<MiningField name="f1d4" usageType="predicted"/>
<MiningField name="f1d5" usageType="target"/>

</MiningSchema>

<RegressionTable intercept="0.5">
<NumericPredictor coefficient="5" exponent="2" name="f1d1l"/>
<NumericPredictor coefficient="2" exponent="1" name="fld2"/>

<CategoricalPredictor coefficient="-3" name="f1d3" value="x"/>
<CategoricalPredictor coefficient="3" name="f1d3" value="y"/>
<PredictorTerm coefficient=

<FieldRef field="f1ld1"/>
<FieldRef field="fld2"/>
</PredictorTerm>
</RegressionTable>
</RegressionModel>
</PMML>

"0.4">

functionName="regression" modelName="LinReg"
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Example PMML Scorecard model

<PMML version="4.2" xsi:schemaLocation="http://www.dmg.org/PMML-4 2 http://www.dmg.org/v4-2-

1/pmml-4-2.xsd" xmlns:xsi="http://www.w3.0rg/2001/XMLSchema-instance"
xmlns="http://www.dmg.org/PMML-4 2">
<Header copyright="JBoss"/>
<DataDictionary numberOfFields="4">
<DataField name="paraml" optype="continuous" dataType="double"/>
<DataField name="param2" optype="continuous" dataType="double"/>
<DataField name="overallScore" optype="continuous" dataType="double" />
<DataField name="finalscore" optype="continuous" dataType="double" />
</DataDictionary>

<Scorecard modelName="ScorecardCompoundPredicate" useReasonCodes="true" isScorable="true"

functionName="regression" baselineScore="15" initialScore="0.8"
reasonCodeAlgorithm="pointsAbove">
<MiningSchema>
<MiningField name="paraml" usageType="active" invalidValueTreatment="asMissing">
</MiningField>
<MiningField name="param2" usageType="active" invalidValueTreatment="asMissing">
</MiningField>

<MiningField name="overallScore" usageType="target"/>
<MiningField name="finalscore" usageType="predicted"/>
</MiningSchema>
<Characteristics>
<Characteristic name="chl" baselineScore="50" reasonCode="reasonChl">
<Attribute partialScore="20">
<SimplePredicate field="paraml" operator="lessThan" value="20"/>
</Attribute>
<Attribute partialScore="100">
<CompoundPredicate booleanOperator="and">
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<SimplePredicate field="paraml" operator="greaterOrEqual" value="20"/>
<SimplePredicate field="param2" operator="lessOrEqual" value="25"/>
</CompoundPredicate>
</Attribute>
<Attribute partialScore="200">
<CompoundPredicate booleanOperator="and">
<SimplePredicate field="paraml" operator="greaterOrEqual" value="20"/>
<SimplePredicate field="param2" operator="greaterThan" value="25"/>
</CompoundPredicate>
</Attribute>
</Characteristic>
<Characteristic name="ch2" reasonCode="reasonCh2">
<Attribute partialScore="10">
<CompoundPredicate booleanOperator="or">
<SimplePredicate field="param2" operator="lessOrEqual" value="-5"/>
<SimplePredicate field="param2" operator="greaterOrEqual" wvalue="50"/>
</CompoundPredicate>
</Attribute>
<Attribute partialScore="20">
<CompoundPredicate booleanOperator="and">
<SimplePredicate field="param2" operator="greaterThan" value="-5"/>
<SimplePredicate field="param2" operator="lessThan" value="50"/>
</CompoundPredicate>
</Attribute>
</Characteristic>
</Characteristics>
</Scorecard>
</PMML>
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Example PMML Tree model

<PMML version="4.2" xsi:schemalocation="http://www.dmg.org/PMML-4 2 http://www.dmg.org/v4-

2-1/pmml-4-2.xsd" xmlns:xsi="http://www.w3.0rg/2001/XMLSchema-instance"
xmlns="http://www.dmg.org/PMML-4

<Header copyright="JBOSS"/>

2">

<DataDictionary numberOfFields="5">

<DataField dataType="double"

<DataField dataType="double"

<DataField dataType="string"
<Value value="true"/>
<Value value="false"/>

</DataField>

<DataField dataType="string"
<Value value="optA"/>
<Value value="optB"/>
<Value value="optC"/>

</DataField>

<DataField dataType="string"
<Value value="tgtX"/>
<Value value="tgtY"/>
<Value value="tgtz"/>

</DataField>

</DataDictionary>

<TreeModel functionName="classification"

<MiningSchema>
<MiningField name="f1d1"/>
<MiningField name="f1d2"/>

name="f1dl"
name="f1d2"
name="f1d3"
name="f1d4"
name="f1d5"

optype="continuous"/>
optype="continuous"/>
optype="categorical">

optype="categorical">

optype="categorical">

modelName="TreeTest">
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<MiningField name="£f1d3"/>
<MiningField name="f1d4"/>
<MiningField name="f1d5" usageType="predicted"/>

</MiningSchema>
<Node score="tgtX">
<True/>

<Node score="tgtX">
<SimplePredicate field="f1ld4" operator="equal" value="optA"/>
<Node score="tgtX">
<CompoundPredicate booleanOperator="surrogate">
<SimplePredicate field="fldl" operator="lessThan" value="30.0"/>
<SimplePredicate field="f1d2" operator="greaterThan" value="20.0"/>
</CompoundPredicate>
<Node score="tgtX">
<SimplePredicate field="f1ld2" operator="lessThan" value="40.0"/>
</Node>
<Node score="tgtz">
<SimplePredicate field="f1d2" operator="greaterOrEqual" value="10.0"/>
</Node>
</Node>
<Node score="tgtzZ">
<CompoundPredicate booleanOperator="or">
<SimplePredicate field="fldl" operator="greaterOrEqual" value="60.0"/>
<SimplePredicate field="f1dl" operator="lessOrEqual" value="70.0"/>
</CompoundPredicate>
<Node score="tgtz">
<SimpleSetPredicate booleanOperator="isNotIn" field="f1d4">
<Array type="string">optA optB</Array>
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</SimpleSetPredicate>
</Node>
</Node>
</Node>
<Node score="tgtY">
<CompoundPredicate booleanOperator="or">
<SimplePredicate field="f1ld4" operator="equal" value="optA"/>
<SimplePredicate field="f1ld4" operator="equal" value="optC"/>
</CompoundPredicate>
<Node score="tgtY">
<CompoundPredicate booleanOperator="and">
<SimplePredicate field="f1dl" operator="greaterThan" value="10.0"/>
<SimplePredicate field="f1dl" operator="lessThan" value="50.0"/>
<SimplePredicate field="f1ld4" operator="equal" value="optA"/>
<SimplePredicate field="f1d2" operator="lessThan" value="100.0"/>
<SimplePredicate field="f1d3" operator="equal" value="false"/>
</CompoundPredicate>
</Node>
<Node score="tgtzZ">
<CompoundPredicate booleanOperator="and">
<SimplePredicate field="f1ld4" operator="equal" value="optC"/>
<SimplePredicate field="f1d2" operator="lessThan" value="30.0"/>
</CompoundPredicate>
</Node>
</Node>
</Node>
</TreeModel>
</PMML>
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Pr.. Systémy pro dobyvani znalosti z databazi a meziro¢ni narust

pouzivani:
L change | (10 | goshare
Keras 1 108% 22.2% 10.7%
PyTorch 92% 6.4% 3.4%
Amazon Machine Learning 74% 3.3% 1.9%
RapidMiner _ 65% 52.7% 31.9%
Other free analytics/data mining tools 53% 8.3% 5.4%
Deeplearning4| 39% 3.4% 2.4%
Anaconda 137% 33.4% |24.3%
PyCharm 33% 13.5% 10.1%
Tensorflow 32% 29.9%  |22.7%
Excel 24% 39.1% |31.5%
Tableau 21% 26.4% 21.8%

Zdroj: https://www.kdnuggets.com/2018/05/poll-tools-analytics-data-science-machine-learning-results.html
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Rozvoj systému pro dobyvani znalosti z databazi

Mezi souCasnymi hlavnimi trendy rozvoje systému je mozné identifikovat:

1. Automatizaci celého procesu, zpfistupnéni méné technickym uzivatelim
e OptiML firmy BigML
e RapidMiner, TurboProp, Auto Model
e \Weka: Auto-Weka
o Kompletni automatizace procesu — Datarobot (Al Cloud Platform)

2. RozSifovani cloudovych platforem nejvétSich IT hracu

e Azure MachinelLearning Studio — Data Science and ML Platform
e Google Cloud Platform
e Machine Learning on AWS (Amazon Web Services)
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